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(57)摘要

本发明提出了一种基于深度神经网络的端

到端的伪装目标的检测识别方法。该方法设计了

一种‘分割‑识别’的双路神经网络。‘分割’路利

用目标的整体图像信息，以反注意力卷积模块为

主体，加入了Receptive  Field  Block以保证网

络获得更大的感受野，其整体设计上采用了U‑

net网络结构，能够更有效、精准的捕获伪装目标

的颜色、纹理等深度视觉特征。‘识别’路采用双

分支的Resnet结构，将目标像素信息转换为语义

信息，以识别具体的目标类型。实验结果表明，该

方法能够有效解决常规目标检测识别方法对于

伪装目标难以检测、难以完整分割等问题，在多

种复杂环境下如海洋、丛林、雪地、沙漠等区域

中，有效分离并识别多种伪装目标如动植物、人

体、军事设施等。

权利要求书2页  说明书8页  附图6页

CN 113449727 B

2025.01.28

CN
 1
13
44
97
27
 B



1.一种基于深度神经网络的伪装目标检测识别方法，其特征在于，包括以下步骤：

步骤1、构建伪装目标数据集：包括采集伪装目标数据、图像预处理、人工标注和数据集

划分；所述数据集划分指将数据集划分为训练集数据、验证集数据和测试集数据；

步骤2、搭建伪装目标检测模型：所述伪装目标检测模型用于输入伪装目标图像，输出

伪装目标图像分割与识别结果；

步骤3、训练伪装目标检测模型：使用训练集数据对搭建的伪装目标检测模型进行训

练，训练过程中周期性的使用验证集数据对训练结果进行初步测试，并根据初步测试的反

馈结果调整伪装目标检测模型细节；

步骤4、测试伪装目标检测模型：使用测试集数据对步骤3训练后得到的伪装目标检测

模型进行检测效果测试，并计算测试评价指标；

步骤2中所述伪装目标检测模型包括分割网络和识别网络：

所述分割网络是一种全卷积神经网络，用于提取伪装目标图像的ROI区域；分割网络的

输入为伪装目标图像，输出为包含伪装目标ROI区域的二值化黑白图像；所述分割网络包括

前半部分网络、中间部分网络和后半部分网络，所述前半部分网络对伪装目标图像进行编

码，获得伪装目标图像的特征图；将获得到的特征图输入到所述中间部分网络进行特征融

合，获得特征融合结果；利用后半部分网络对特征融合结果进行解码，获得包含伪装目标

ROI区域的二值化黑白图像；

所述识别网络采用双分支的Resnet设计，用于识别伪装目标的种类；识别网络的输入

为伪装目标图像和由所述分割网络获得的包含伪装目标ROI区域的二值化黑白图像，输出

为伪装目标识别结果；

所述分割网络的前半部分网络采用U‑net结构，所述U‑net结构指获得的特征图的分辨

率由大变小再变大的U型转变；U‑net结构的左半部分是由Imagenet预训练得到的Resnet‑

50主干网络组成，用于对伪装目标图像多尺度特征信息进行提取与编码，获得四个初步编

码特征；U‑net结构的右半部分是由四个级联的普通卷积块组成，用于对左半部分网络得到

的四个初步编码特征分别进行细化分类和解码，获得四个初步解码特征；

所述分割网络的中间部分网络是感受野模块Receptive  Field  Block，所述感受野模

块将U‑net结构的右半部分的四个输出中的每一个输出再分叉为四个分支，每一个分支采

用不同大小的卷积核以及不同空洞率的卷积方式；之后采用卷积和乘法融合四个分支特

征，获得四个特征融合结果；

所述分割网络的后半部分网络是反注意力模块，输入分割网络前半部分得到的四个初

步解码特征和中间部分得到的四个特征融合结果，获得四个包含伪装目标ROI区域的二值

化黑白图像，包括：分割网络的前半部分网络获得的初步解码特征经由Sigmoid激活函数得

到注意力系数，将注意系数与数值1做差值得到反注意力系数；将反注意力系数与分割网络

的中间部分网络获得的特征融合结果做哈达玛积，并将计算结果输入到单层卷网络中获得

包含伪装目标ROI区域的二值化黑白图像；

所述识别网络采用双分支的Resnet结构，将伪装目标图像直接输入到一Resnet分支，

将由分割网络获得的包含伪装目标ROI区域的二值化黑白图像经由卷积网络扩增通道后输

入到另一Resnet分支；将两个Resnet分支输出的特征图合并后，经由连续的三层卷积网络

进行特征融合，之后输入到两层BP神经网络，获得伪装目标识别结果。
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2.根据权利要求1所述的一种基于深度神经网络的伪装目标检测识别方法，其特征在

于，步骤3中训练伪装目标检测模型时，所述分割网络的损失函数为混合损失函数，其用公

式表示如下：

其中Ln表示分割网络部分的损失函数，predi表示分割网络输出的包含伪装目标ROI区

域的二值化黑白图像，gt表示步骤1.3中标注的伪装区域图像，lbce_loss、liou_loss和lssim_loss
分别表示二值化黑白图像和伪装区域图像之间的BCE损失、IOU损失和SSIM损失，λ1、λ2和λ3
表示损失权重系数，i＝1,2,3,4对应于所述分割网络的四个输出值。

3.根据权利要求1所述的一种基于深度神经网络的伪装目标检测识别方法，其特征在

于，步骤3中训练伪装目标检测模型时，所述识别网络进行训练时采用交叉熵损失函数Lm进

行训练，公式如下：

Lm＝lcross_entropy(predk,label)

其中predk表示识别网络输出的目标种类对应的向量，label表示实际目标种类对应的

向量；训练采用Adam优化器，设置初始超参数批处理尺寸batch_size＝32、学习率

learning_rate＝0.0001和训练总轮次epoch＝40。

4.根据权利要求1所述的一种基于深度神经网络的伪装目标检测识别方法，其特征在

于，步骤1包含：

步骤1.1，采集复杂背景下的伪装目标数据，采集数据类型为静态的图像数据或者动态

的视频数据；所述复杂背景包括海洋、丛林、雪地和沙漠区域；

步骤1 .2，数据预处理：将采集的伪装目标数据统一裁剪为大小为480×480×3的单帧

彩色图像，之后进行标准化处理，即将图像RGB像素值归一化为ImageNet公开数据集的均值

与方差，获得伪装目标图像；

步骤1 .3，人工标注：对获得的伪装目标图像采用人工方式标注出伪装目标的实际区

域，并添加标签，标注其目标种类；

步骤1.4，数据集划分：将步骤1.3处理后的数据集划分为为训练集数据、验证集数据和

测试集数据，三者占总数据集的比例分别为70％、15％和15％。

5.根据权利要求1所述的一种基于深度神经网络的伪装目标检测识别方法，其特征在

于，步骤4中所述测试评价指标，对于分割网络，包括平均绝对误差MAE、增强‑匹配指标E‑

MEASURE和F值F‑MEASURE评价指标；对于识别网络，采用模型的平均识别正确率。
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一种基于深度神经网络的伪装目标检测识别方法

技术领域

[0001] 本发明涉及目标检测与计算机视觉技术领域，具体涉及一种基于深度神经网络的

伪装目标检测与识别方法。

背景技术

[0002] 伪装是指事物为了达到某种目的采用各种方法隐真示假的方式或者手段。伪装技

术广泛存在于自然界和人类社会当中，如各种动植物采取伪装方式捕获食物或躲避天敌；

现代军事上广泛采用伪装技术作为一种非常重要的反侦察手段，达到提供虚假的信息，迷

惑对手的目的。根据伪装的特征种类可以将伪装类型分为：相似颜色与纹理伪装，假目标伪

装，烟雾伪装，遮盖伪装等。目前主流伪装目标的检测与处理方法可以分为基于数字图像处

理与机器学习相结合的伪装目标检测方法和基于深度学习的伪装目标检测方法。

[0003] 数字图像处理与机器学习相结合的伪装目标检测方法主要是围绕相似颜色与纹

理伪装这一具有较为明显的特征的伪装方式而进行研究的。其主要方法特点是，采用数字

图像处理的方法人工的提取一些伪装信息的特征，比如纹理与颜色的不连续性、亮度差异、

特征角点等。之后采用机器学习理论如PCA(Principal  Component  Analysis，主成分分析)

降维、SVM(support  vector  machines，支持向量机)等方法进行特征分类，经图像的合成处

理后得到分类检测结果。如Hongxing  Guo等人提出了一种基于贝叶斯分类和高斯混合模型

的背景在视觉监控应用中的伪装前景与背景划分方法，通过对视频帧进行序列平均来减小

伪装目标图像帧方差，提高了对视频中伪装对象检测的准确率。如Galun等人提出了一种新

的伪装目标的纹理分割方法，该方法首先识别纹理的子元素类型，利用相关参量表征它们，

将它们应用于纹理伪装目标检测中，达到了较高的识别准确率。

[0004] 基于深度学习的伪装目标检测较传统方法而言，其适用的伪装类型更广，识别的

准确率也相对较高。在基于深度学习的方法中，采用深层神经网络的方式中取代了传统方

法中的数字图像处理来提取伪装信息特征，和传统方式相比，这种方式适应能力更强，更有

利于发掘更深层次的伪装特征。此外，深度学习方法的特征分类器也较传统方法更容易进

行非线性激活，因而可以较好的处理非线性分类、回归问题，在伪装目标检测任务中表现为

较好的图像分割效果与较高的识别准确率。如Jia‑Xing  Zhao等人提出EGNet，它改善了显

著边缘信息和显著物体信息在全卷积神经网络中的不利表达，利用显著边缘特征帮助显著

物体特征更准确的定位物体的边缘，其相关的方法与成果也可应用于伪装目标检测。又如

Deng‑Ping  Fan等人建立COD10K伪装目标数据集，并提出了SINet网络，该网络融入了搜索

和识别的思想方法，通用性比较强，并在伪装目标识别的准确率与分割的精度上均取得了

很好的效果。

[0005] 受制于伪装目标的图像背景和目标的信息复杂性，现有的神经网络结构仍然难以

满足高精度的分割要求，会出现分割不完整或者分割区域与实际区域不符合等问题。另外，

现有伪装目标检测模型大多着力于伪装目标图像的分割，进行伪装目标类别识别的工作的

模型则相对较少。
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发明内容

[0006] 发明目的：本发明所要解决的技术问题是针对现有技术的不足，提供一种基于深

度神经网络的伪装目标检测识别方法，该方法能够在多种复杂的背景环境下，仅通过图像

信息，准确的检测伪装目标是否存在，同时能够较为精准的从图像中分割出伪装目标的二

值化区域，并识别多种如人、动物、军事目标等伪装物体。

[0007] 为了解决上述技术问题，本发明公开了一种基于深度神经网络的伪装目标检测识

别方法，包括如下步骤：

[0008] 步骤1、构建伪装目标数据集：包括采集伪装目标数据、图像预处理、人工标注和数

据集划分；所述数据集划分指将数据集划分为训练集数据、验证集数据和测试集数据；

[0009] 步骤2、搭建伪装目标检测模型：所述伪装目标检测模型用于输入伪装目标图像，

输出伪装目标图像分割与识别结果；

[0010] 步骤3、训练伪装目标检测模型：使用训练集数据对搭建的伪装目标检测模型进行

训练，训练过程中周期性的使用验证集数据对训练结果进行初步测试，并根据初步测试的

反馈结果调整伪装目标检测模型细节；

[0011] 步骤4、测试伪装目标检测模型：使用测试集数据对步骤3训练后得到的伪装目标

检测模型进行检测效果测试，并计算测试评价指标。

[0012] 进一步的，步骤1包含：

[0013] 步骤1.1，采集复杂背景下的伪装目标数据，采集数据类型可以为静态的图像数据

或者动态的视频数据；所述复杂背景包括海洋、丛林、雪地和沙漠区域；

[0014] 步骤1 .2，数据预处理：将采集的伪装目标数据统一裁剪为大小为480×480×3的

单帧彩色图像，之后进行标准化处理，即将图像RGB像素值归一化为ImageNet公开数据集的

均值与方差，获得伪装目标图像；

[0015] 步骤1.3，人工标注：对获得的伪装目标图像采用人工方式标注出伪装目标的实际

区域，并添加标签，标注其目标种类；

[0016] 步骤1.4，数据集划分：将步骤步骤1.3处理后的数据集划分为为训练集数据、验证

集数据和测试集数据，三者占总数据集的比例分别为70％、15％和15％。

[0017] 通过步骤1构建完整的伪装目标数据集，为后续训练与测试伪装目标检测模型奠

定数据基础。

[0018] 进一步的，步骤2中所述伪装目标检测模型包括分割网络和识别网络：

[0019] 所述分割网络是一种全卷积神经网络，用于提取伪装目标图像的ROI(region  of 

interest，感兴趣区域)区域；分割网络的输入为伪装目标图像，输出为包含伪装目标ROI区

域的二值化黑白图像；所述分割网络包括前半部分网络、中间部分网络和后半部分网络，所

述前半部分网络对伪装目标图像进行编码，获得伪装目标图像的特征图；将获得到的特征

图输入到所述中间部分网络进行特征融合，获得特征融合结果；利用后半部分网络对特征

融合结果进行解码，获得包含伪装目标ROI区域的二值化黑白图像；

[0020] 所述识别网络采用双分支的残差网络Resnet设计，用于识别伪装目标的种类；识

别网络的输入为伪装目标图像和由所述分割网络获得的包含伪装目标ROI区域的二值化黑

白图像，输出为伪装目标识别结果。

[0021] 所述伪装目标检测模型针对两种不同的任务类型设计了不同的网络结构。其采用
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分割与识别方式相较于常规的的边框检测方式能够提供更为精确的检测区域。并且将分割

网络的输出输入到识别网络中，有利于识别网络快速的掌握区域性的高维特征，提高识别

网络的准确率。

[0022] 进一步的，所述分割网络的前半部分网络采用U型网络U‑net结构，所述U‑net结构

指获得的特征图的分辨率由大变小再变大的U型转变；U‑net结构的左半部分是由Imagenet

预训练得到的Resnet‑50主干网络组成，用于对伪装目标图像多尺度特征信息进行提取与

编码，获得四个初步编码特征；U‑net结构的右半部分是由四个级联的普通卷积块组成，用

于对左半部分网络得到的四个初步编码特征进行细化分类和解码，获得四个初步解码特

征。

[0023] 所采用的U‑net设计能够显著扩大网络的扩展路径，提高模型对伪装目标信息的

定位能力。同时将主干网络与上采样部分对应尺寸进行跳远连接，降低信息在网络流动中

的损失。

[0024] 进一步的，所述分割网络的中间部分网络是感受野模块(Receptive  Field 

Block，RFB)，所述感受野模块将U‑net结构的右半部分的四个输出中的每一个输出再分叉

为四个分支，每一个分支采用不同大小的卷积核以及不同空洞率的卷积方式；之后采用卷

积和乘法融合四个分支特征，获得四个特征融合结果。

[0025] 进一步的，所述分割网络的后半部分网络是反注意力模块，输入分割网络前半部

分得到的四个初步解码特征和中间部分得到的四个特征融合结果，获得四个包含伪装目标

ROI区域的二值化黑白图像，包括：分割网络的前半部分网络获得的初步解码特征经由

Sigmoid激活函数得到注意力系数，将注意系数与数值1做差值得到反注意力系数；将反注

意力系数与分割网络的中间部分网络获得的特征融合结果做哈达玛积，并将计算结果输入

到单层卷网络中获得包含伪装目标ROI区域的二值化黑白图像。

[0026] 分割网络中间部分和后半部分是在网络末端设计的细化模块，其作用是进一步提

高网络输出图像的质量。常规的细化模块多采用编码‑解码结构，会堆叠较多的卷积层，占

用大量的计算量；且常规方式大多只利用网络的最终层进行细化和调整，并没有利用到其

他特征图的信息，利用的信息过于单一。所述分割网络中间部分改进了感受野模块，能后增

强网络局部的非线性性能。后半部分引入反注意力机制，使网络强调或选择伪装处理对象

的重要信息，并且抑制一些无关的细节信息。

[0027] 进一步的，所述识别网络采用双分支的Resnet结构，将伪装目标图像直接输入到

一Resnet分支，将由分割网络获得的包含伪装目标ROI区域的二值化黑白图像经由卷积网

络扩增通道后输入到另一Resnet分支；将两个Resnet分支输出的特征图合并后，经由连续

的三层卷积网络进行特征融合，之后输入到两层BP(Back  Propagation，反向传播)神经网

络，获得伪装目标识别结果。

[0028] 所述识别网络同时利用了原始图像信息与分割网络输出的二值化图形信息，从而

避免了直接从复杂的伪装目标背景信息中去学习特征；使识别网络更容易训练和收敛。

[0029] 进一步的，步骤3中训练伪装目标检测模型时，所述分割网络的损失函数为混合损

失函数，其用公式表示如下：

[0030]
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[0031] 其中Ln表示分割网络部分的损失函数，predi表示分割网络输出的包含伪装目标

ROI区域的二值化黑白图像，gt表示真值图像，lbce_loss、liou_loss和lssim_loss分别表示二值化

黑白图像和伪装区域图像之间的BCE(Binary  Cross  Entropy，二元交叉熵)损失、IOU

(Intersection  Over  Union，交并比)损失和SSIM(Structural  Similarity，结构相似性)

损失，λ1、λ2和λ3表示损失权重系数，默认取值均为1，i＝1,2,3,4对应于所述分割网络的四

个输出值。

[0032] 所述混合损失函数能够有效从像素、区域、整体多个角度评价图像间的差异，有效

缓解因物体尺寸不同对分割性能带来的消极影响。

[0033] 进一步的，步骤3中训练伪装目标检测模型时，所述识别网络进行训练时采用交叉

熵损失函数Lrn进行训练，公式如下：

[0034] Lm＝lcross_entropy(predk,label)

[0035] 其中predk表示识别网络输出的目标种类对应的向量，label表示实际目标种类对

应的向量；训练采用Adam优化器，设置初始超参数批处理尺寸batch_size＝32、学习率

learning_rate＝0.0001和训练总轮次epoch＝40。

[0036] 进一步的，步骤4中所述测试评价指标，对于分割网络，采用平均绝对误差MAE

(Mean  Absolute  Error)、增强匹配指标E‑MEASURE(Enhanced‑alignment  Measure)和F值

F‑MEASURE指标评价伪装目标的分割精确度；对于识别网络，采用模型的平均识别正确率评

价伪装目标识别的准确程度。

[0037] 有益效果：

[0038] 1、本申请实施例利用深度神经网络实现了对伪装目标的识别与伪装区域的分割。

相较于现有技术多采用边框直接去检测伪装目标，本申请所提出的方法既能分割伪装区域

又能识别伪装目标的类型，其功能比较全面。

[0039] 2、本申请实施例提出的神经网络模型为仅使用图像信息作为输入，无需借助其他

传感器设备，且网络结构采用端到端设计，因此本申请实施例具有部署简单、易于实际应用

等特点。

[0040] 3、本申请实施例设计了新颖的深度神经网络模型，并引入了感受野模块、反注意

力机制，改进了损失函数，上述做法使得模型在伪装目标图像分割精度上和目标识别的准

确率上均取得了较好的效果，在现有的伪装目标检测方法中具有较强的竞争力。

附图说明

[0041] 下面结合附图和具体实施方式对本发明做更进一步的具体说明，本发明的上述

和/或其他方面的优点将会变得更加清楚。

[0042] 图1是本申请实施例提出的伪装目标检测识别方法的整体流程图；

[0043] 图2是建立伪装目标数据集时需要标注的信息示例；

[0044] 图3是本申请实施例提出的伪装目标检测方法分割网络部分的结构图；

[0045] 图4是感受野模块Receptive  Field  Block模块的结构图；

[0046] 图5是反注意力Reverse  Attention模块的结构图；

[0047] 图6是本申请实施例提出的伪装目标检测方法识别网络部分的结构图；

[0048] 图7是本申请实施例提出的伪装目标检测方法在COD10K公开伪装目标数据集上部
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分数据的检测效果展示；

[0049] 图8是本申请实施例提供的一种基于深度神经网络的伪装目标检测识别方法的应

用场景示意图。

[0050] 图9是本申请实施例提出的伪装目标检测方法在公开伪装目标数据集上的分割效

果与其他目标分割算法的定性对比示意图。

具体实施方式

[0051] 下面结合附图和具体实例对本发明的技术方案做更进一步的说明。

[0052] 本发明提出了一种基于深度神经网络的端到端的伪装目标检测识别方法。该方法

采用了“分割‑识别”的双路设计，能够实现在较复杂环境下精确的分割出伪装目标的二值

化图像，并准确的识别伪装目标的种类。测试结果表明该方法能够在多种复杂背景环境下

如海洋、丛林、雪地、沙漠等区域，有效分离并识别多种伪装目标如动植物、人、军事设施等。

如图8所示是本申请实施例提供的一种基于深度神经网络的伪装目标检测识别方法的应用

场景示意图。

[0053] 如图1所示，本发明提出了一种基于深度神经网络的伪装目标检测识别方法，建立

所述方法具体步骤如下：

[0054] 步骤1，构建伪装目标数据集。根据不同的伪装检测目标需要建立不同的数据集，

可以更有针对性的训练，以提高目标检测的准确率。构建数据集的方法见如下四个子步骤，

也可以选取伪装目标的公开数据集如COD10K、CAMO等进行模型训练，用这些数据集训练出

来的模型的泛用性较强，但由于伪装目标的种类较多，其模型的相关性能指标可能会比较

一般。

[0055] 步骤1.1，采集伪装目标数据。寻找合适的伪装背景与伪装物体，采集其RGB彩色照

片或者视频信息。图像需要有足够的大小，要保证其尺寸能够覆盖整个的伪装目标。将所有

采集到的图像视频转化为单帧的图片，并确保每一类需要检测的伪装目标至少有500张以

上的图像，这样才能保证本申请实施例所建立的深度神经网络有足够的数据去拟合特征。

伪装背景包括海洋、丛林、雪地和沙漠区域等，伪装物体包括动植物、人、军事设施等。

[0056] 步骤1 .2，数据预处理。由于神经网络的输入通常有固定的形式，因此需要对步骤

1.1采集到的图像进行统一处理。这里首先将图像统一裁剪到大小为480×480×3。之后为

了消除色彩种类、亮度强度对特征的影响，对裁剪后的图像进行标准化处理，即将图像RGB

三像素值分别归一化为Imagenet的均值[0 .485 ,0 .456，0 .406]和方差[0 .229 ,0 .224 ,

0.225]，获得伪装目标图像。

[0057] 步骤1 .3，人工标注。根据步骤1 .2预处理获得的每张伪装目标图像image，人工标

注一张等大小的二值化图像gt和一个类别标签label。如图2所示，gt中黑色区域是非伪装

区域，白色区域是伪装区域。此步骤要求标注应当足够精细，应当能明显的划分伪装与非伪

装区域，以确保数据集整体信息的可靠性。一般使用photoshop或者labelme进行伪装区域

标注。

[0058] 步骤1.4，数据集划分。将步骤1.3标注后的数据集对全部随机打乱，之后取出70％

作为训练集数据，15％作为验证集数据，15％作为测试集数据。

[0059] 步骤2，搭建伪装目标检测模型。采用深度学习框架搭建深度神经网络模型，模型
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主要分为两部分，分割网络和识别网络。

[0060] 本实施例中，所述分割网络是一种全卷积神经网络，用于提取伪装目标图像的ROI

区域，主要结构见图3；分割网络的输入为伪装目标图像，输出为包含伪装目标ROI区域的二

值化黑白图像；所述分割网络包括前半部分网络、中间部分网络和后半部分网络，所述前半

部分网络对伪装目标图像进行编码，获得伪装目标图像的特征图；将获到的特征图输入到

所述中间部分网络进行特征融合，获得特征融合结果；利用后半部分网络对特征融合结果

进行解码，获得包含伪装目标ROI区域的二值化黑白图像；

[0061] 所述识别网络采用双分支的Resnet设计，用于识别伪装目标的种类，主要结构见

图6；识别网络的输入为伪装目标图像和由所述分割网络获得的包含伪装目标ROI区域的二

值化黑白图像，输出为伪装目标识别结果。

[0062] 分割网络的前半部分网络采用U‑net结构，指获得的特征图的分辨率由大变小再

变大的U型转变，如图3所示。U‑net结构的左半部分是由Imagenet预训练得到的Resnet‑50

主干网络组成，用于对图像多尺度特征信息的提取与编码，获得初步编码特征；U‑net结构

的右半部分是由四个级联的普通卷积块组成，用于对左半部分网络得到的四个初步编码特

征进行细化分类和解码，获得四个初步解码特征。

[0063] 分割网络的中间部分网络是感受野模块Receptive  Field  Block，如图4所示，将

U‑net结构的右半部分的四个输出中的每一个输出再分叉为四个分支，每一个分支采用不

同大小的卷积核以及不同空洞率的卷积方式；之后采用卷积和乘法融合四个分支特征，获

得四个特征融合结果。

[0064] 分割网络的后半部分网络是反注意力模块，采用卷积层实现，用于对前半部分网

络得到的特征图进行解码，如图5所示。输入分割网络前半部分得到的四个初步解码特征和

中间部分得到的四个特征融合结果，获得四个包含伪装目标ROI区域的二值化黑白图像，包

括：分割网络的前半部分网络获得的初步解码特征经由Sigmoid激活函数得到注意力系数，

将注意系数与数值“1”做差值得到反注意力系数；反注意力系数与分割网络的中间部分网

络获得的特征融合结果做哈达玛积，将计算结果输入到单层卷网络中获得解码结果，即包

含伪装目标ROI区域的二值化黑白图像。

[0065] 识别网络采用双分支的Resnet结构，如图6所示，有两个输入。伪装目标图像信息

直接输入到一Resnet分支，将由分割网络获得的包含伪装目标ROI区域的二值化黑白图像

经由卷积网络扩增通道后输入到另一Resnet分支；将两个Resnet分支输出的特征图合并

后，经由连续的三层卷积网络进行特征融合，之后输入到两层BP神经网络，获得伪装目标识

别结果。

[0066] 步骤3，训练伪装目标检测模型。利用深度学习框架，将数据读入伪装目标检测模

型开始训练。分割网络部分采用混合损失函数，表示如下：

[0067]

[0068] 其中Ln表示分割网络部分的损失函数，predi表示分割网络输出的包含伪装目标

ROI区域的二值化黑白图像，gt上文标注的伪装区域图像，lbce_loss、liou_loss和lssim_loss分别

表示二值化黑白图像和伪装区域图像之间的BCE损失、IOU损失和SSIM损失，λ1、λ2和λ3表示

损失权重系数，默认取值均为1，i＝1,2,3,4对应于所述分割网络的四个输出值。
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[0069] 识别网络部分采用交叉熵损失函数Lrn进行训练，公式如下：

[0070] Lm＝lcross_entropy(predk,label)

[0071] 其中predk表示识别网络输出的目标种类对应的向量，label表示实际目标种类对

应的向量，如图7海洋背景所示实际目标种类是蝙蝠鱼，海洋背景下所有目标种类为[尖嘴

鱼,蝙蝠鱼,海马,…,小丑鱼]T，则label＝[0,1,0,…,0]T，predk＝[0.1,0.88,0.01,…,0]T。

训练采用Adam优化器，设置初始超参数批处理尺寸batch_size＝32、学习率learning_rate

＝0.0001、训练总轮次epoch＝40，其余超参数按照一般神经网络训练规则设定。

[0072] 在每个训练轮次结束后，采用验证集数据测试此轮训练的效果，并根据测试结果

微调伪装目标检测模型内部超参数，以使训练达到更好的效果。

[0073] 步骤4，测试伪装目标检测模型。将步骤3中训练好的伪装目标检测模型单独导出，

使用测试集数据输入伪装目标检测模型，根据得到的输出结果，计算相关任务评价指标。对

于分割网络部分，使用MAE、E‑MEASURE、F‑MEASURE等指标评价；对于识别网络部分，计算模

型的平均识别正确率。若相关指标达到实际要求，则可以进行下一步工作，否则调整数据集

或者模型超参数并重新训练。本实施例中，要求在COD10K公开数据集上，分割精度指标MAE、

E‑MEASURE和F‑MEASURE分别达到0.05，0.55和0.8以上，识别精度指标平均识别正确率达到

85％以上。

[0074] 如图7所示是本申请实施例提出的伪装目标检测方法在COD10K公开伪装目标数据

集上部分数据的检测效果展示，在所示海洋和丛林背景下，所提出方法清晰的分割出了伪

装目标的前景区域，并正确出识别伪装目标的类型；图9是本申请实施例方法和目前较新的

六种目标分割技术(边界感知网络BASNet、门网络GateNet、嵌套式U型网络U2Net、逐级特征

删选网络PFPN、多尺度特征交互网络MINet、搜索识别网络SINet)在伪装公开数据集的分割

效果的定性对比，从图中可以看出，无论是在多种复杂背景环境下还是针对尺寸差异较大

的伪装物体，本申请实施例提出的方法均获得了很好的分割效果；表1是本申请实施例所用

方法和常用目标分割方法在分割指标方面的定量对比，从下表可以看出本申请实施例所提

出的方法在多个公开数据集和各个指标下均取得了一定程度的领先。

[0075] 表1
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[0076]

[0077] 本发明提供了一种基于深度神经网络的伪装目标检测识别方法，具体实现该技术

方案的方法和途径很多，以上所述仅是本发明的具体实施方式，应当指出，对于本技术领域

的普通技术人员来说，在不脱离本发明原理的前提下，还可以做出若干改进和润饰，这些改

进和润饰也应视为本发明的保护范围。本实施例中未明确的各组成部分均可用现有技术加

以实现。
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